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Abstract. This article presents a hybrid modeling for intelligent systems. For 
that were used two techniques of artificial intelligence focused on the 
treatment of uncertainties imprecise and random. Thus, the idea of hybrid 
modeling is applied in the data input of the system inaccurate evidence, that is 
a change made in the solution given by the theorem of bayes that generates a 
redistribution of probability vector output of the network bayesiana. Thus 
provides is an application that allows understand a reality shrouded in 
uncertainty, from a set of weights set by the specialist to the area of analysis. 
These weights express degrees of belief represented by values of probability 
and degrees of relevance. 
Resumo. O presente artigo apresenta uma modelagem híbrida para sistemas 
inteligentes. Para tal foram utilizadas duas técnicas de inteligência artificial 
voltadas para o tratamento de incertezas imprecisas e aleatórias. Desta 
forma, a idéia da modelagem híbrida é aplicar nos dados de entrada do 
sistema evidências imprecisas, com isso, efetuou-se uma modificação na 
solução dada pelo teorema de bayes que gera uma redistribuição do vetor de 
probabilidades da saída da rede bayesiana. Desta forma disponibiliza-se uma 
aplicação que permite entender uma realidade envolta de incertezas, a partir 
de um conjunto de pesos definidos pelo especialista para o domínio de 
análise. Estes pesos expressam graus de crença representados por valores de 
probabilidade e graus de pertinência. 
1 Introdução 
O conceito de conjuntos difusos foi introduzido por Lotfi A. Zadeh na Universidade de 
Berkeley, o qual observou que as tecnologias disponíveis na época não possibilitavam a 
  
automação de atividades relacionadas a problemas que compreendem situações 
ambíguas e imprecisas, geralmente de natureza industrial, biológica ou química. 
 Assim, os conhecimentos dos quais se dispõem em um sistema costumam ser 
incompletos e com diversas fontes de incerteza. Nesse contexto, a comunidade de 
Inteligência Artificial (IA) reconheceu a necessidade de raciocinar probabilisticamente, 
pois os primeiros sistemas computacionais para suporte à decisão que foram construídos 
a partir dos anos 60 eram voltados para o problema da diagnose, tratando a incerteza a 
partir de um formalismo matemático restritivo e abrangente denominado Teorema de 
Bayes, teoria que mostra oferece uma maneira de calcular a probabilidade de um evento 
em particular, dado algum conjunto de observações que se tenha feito [COX,2005], 
[RUSSELL; NORVIG.2004].  
 As Redes Bayesianas são grafos acíclicos direcionados onde os nós representam 
as variáveis com medida de incerteza associada, e os arcos representam a existência 
causal direta entre os nós conectados (parte qualitativa): a força dessa influência é 
quantificada por probabilidades condicionais (parte quantitativa) [JENSEN, 2001]. 
 Conforme apresenta a literatura, o conceito de sistema híbrido (SH) inteligente 
ou de método híbrido de aquisição de conhecimentos é bastante amplo e pode englobar 
diferentes tipos de abordagens. De uma maneira mais geral, pode-se descrever que todo 
o sistema que integre dois ou mais métodos diferentes da IA para a solução de um 
problema é um SH. Neste sentido, destacam-se várias aplicações desenvolvidas pelos 
modelos neuro-fuzzy, algoritmos genéticos-fuzzy, árvores de decisão para indexar a 
base de casos em um sistemas baseado em casos, redes neurais artificiais com o 
raciocínio simbólico, entre outras [REZENDE, 2003]. 
 A partir dos conceitos apresentados, busca-se com esse artigo descrever o 
desenvolvimento de um sistema híbrido fuzzy-bayesiano, além de contribuir para essa 
área de estudo de forma a explorar a combinação da teoria bayesiana à lógica fuzzy para 
melhor representar um domínio de conhecimento da área da saúde que costuma ser 
representado por variadas formas de incerteza. 
 Assim, os próximos itens apresentam a metodologia do desenvolvimento dessa 
pesquisa, além das conclusões.  
2 Metodologia 
A metodologia dessa pesquisa é baseada nas seguintes etapas: levantamento 
bibliográfico; levantamento dos trabalhos correlatos; pesquisa sobre o raciocínio 
bayesiano e lógica fuzzy; definição da ferramenta para o desenvolvimento da inferência 
bayesiana e ambiente de desenvolvimento; e, definição de uma problemática da área da 
saúde que apresente raciocínio sobre incertezas híbridas. Finalizadas essas etapas busca-
se demonstrar a modelagem e o raciocínio matemático do sistema híbrido, finalizando-
se com a avaliação e validação do sistema. 
 No levantamento bibliográfico que incluiu a pesquisa a trabalhos correlatos, 
verificou-se a existência de pesquisas que utilizam variadas formas de hibridismo, com 
raras experiência envolvendo o fuzzy-bayes [THÉ, 2001];[BRIGNOLI, 2001]. 
 2.1 Definição das tecnologias 
A shell para a inferência bayesiana é empregada nesta pesquisa para diminuir a 
complexidade matemática e computacional do problema a ser resolvido a partir desta 
estratégia de raciocínio. Assim, definiu-se a shell Netica disponível pela empresa 
canadense Norsys Inc., por ser bastante utilizada no ensino de redes bayesianas nas 
universidades brasileiras, por possuir API para integração com diferentes linguagens de 
programação como o Java e o C++, entre outras, e pelo fato da instituição onde essa 
pesquisa foi desenvolvida possuir licença de utilização. 
 O ambiente de desenvolvimento escolhido nesta pesquisa foi o NetBeans IDE 
5.5 que é uma ferramenta para programação na linguagem Java, observando-se que a 
shell Netica oferece API para utilização no Java [BILÉSIMO, 2007]. 
 Assim, esse ambiente foi usado para o desenvolvimento da interface com o 
usuário, integração da Netica Java API ao Java e modelagem fuzzy do conhecimento. 
2.2 Problemática para o estudo de caso 
Foi escolhido o diagnóstico de câncer de próstata (CP), morbidade tratada na área 
médica de Urologia, por ser uma das neoplasias mais prevalentes na população do sexo 
masculino, e por apresentar a possibilidade da modelagem híbrida do conhecimento. 
Assim, a literatura indica que o CP já é o terceiro tumor maligno mais diagnosticado no 
Brasil e o quinto que mais leva o óbito [8], tendo-se por base estatísticas que indicaram 
um alto índice de letalidade – em torno de 45% - nos últimos anos. 
 Assim, a modelagem do conhecimento bayesiano e difuso convergiu para o 
diagnóstico de câncer de próstata e hiperplasia prostática benigna (HPB). 
2.3 Modelagem Híbrida do Conhecimento 
Nesta etapa foram realizadas diversas entrevistas com o especialista do domínio de 
aplicação, definindo-se as hipóteses diagnósticas (HD) e evidências. As HD 
estabelecidas foram HPB e CP e os sinais e sintomas foram: disúria, febre, obstrução 
com sensação de não esvaziamento vesical, urinar com intervalo menor que duas horas, 
jato urinário fraco, acordar várias vezes à noite para urinar, e para auxiliar, alguns 
exames que são usados para o diagnóstico como PSA total, densidade do PSA, toque 
retal, e Ultra-som.  
 Com relação ao hibridismo definiu-se que o raciocínio aleatório representado 
pelas redes bayesianas (RB) seria utilizado em todas as evidências com exceção do PSA 
total e densidade do PSA que apresentou imprecisão a partir do raciocínio do 
especialista. 
2.3.1 Representação do Conhecimento Bayesiano 
A definição das probabilidades condicionais da RB também se deu por meio de 
entrevistas com o especialista, método de aquisição do conhecimento escolhido em 
virtude do especialista não contar com uma base de dados estruturada para a 
aprendizagem bayesiana. 
 
  
 
Tabela 1. Probabilidades a priori 
Hipóteses 
Diagnosticadas 
P(Hi) 
Câncer de Próstata  25 
HPB 75 
 Definidas as probabilidades das hipóteses diagnósticas e evidências, a 
representação do conhecimento foi realizada por meio de uma rede bayesiana construída 
na shell Netica e ilustrada na Figura 1. Essa rede é composta de um nó que apresenta as 
hipóteses diagnósticas (CP, HPB), e outros nove nós com os sinais e sintomas (disúria, 
febre, obstrução, esforço para urinar, jato urinário fraco, intervalo para urinar menos de 
2 horas, toque retal, cultura da urina, ultra-som). 
 
Figura 1.  Rede Bayesiana 
2.3.2 Representação do Conhecimento Fuzzy 
Seguindo-se com a aquisição do conhecimento passou-se à definição dos conjuntos 
difusos do PSA Total e da densidade do PSA, que conforme descrito anteriormente 
apresentou imprecisão no raciocínio do especialista. 
 Assim, as funções de pertinência (FP) L e trapezoidal ilustradas na figura 2 
foram utilizadas para representar o PSA. O PSA Total apresenta dois conjuntos difusos 
(normal e alterado), sendo o primeiro representado pela função L que varia entre 0 e 2,5 
ng/ml, e o segundo representado pela função trapezoidal que varia entre 2,00 e 9,99 
ng/ml. 
 
Normal Alterado 
PSA 
Total 
ng/m
µ(x) 
            2,00     2,50           9,5     9,9 
1
0 
 
Alterado Normal 
ng/ml 
µ(x) 
                  15           20                    95     100 
                        a            b                      c        d 
% 
Densidade 
0 
 Figura 2.  Função L e trapezoidal do PSA Total (a) e da Densidade do PSA (b) 
 As FP funções L e trapezoidal foram escolhidas para a Densidade do PSA total 
e, conforme ilustrado na Figura 2, apresenta dois conjuntos difusos, normal e alterado, 
representados respectivamente pela função L variando entre 0 e 20%, e pela função 
trapezoidal variando entre 15 e 100%. 
 Para o exemplo da modelagem matemática considerou-se o valor de entrada do 
PSA Total em 2,4 ng/ml que foi fuzzificado por sua função de pertinência conforme 
descrito abaixo, cujos resultados que são apresentados na tabela 2 serão usados nos 
cálculos do modelo híbrido descritos nas seções posteriores. 
Tabela 2.  Conjuntos fuzzy e graus de pertinência da variável PSA total 
 
 Para o cálculo da densidade do PSA considerou-se no exemplo o tamanho da 
próstata de 43,20 gramas. 
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 Com o resultado da densidade do PSA, o próximo cálculo fuzzifica as FP 
considerando o valor de entrada da Densidade do PSA apresentado, resultando os 
valores dispostos na tabela 3. 
Tabela 3. Conjuntos fuzzy e graus de pertinência da variável Densidade do PSA 
 
 
 
2.3.3 Modelagem Híbrida Fuzzy-Bayesiana 
O modelo híbrido fuzzy-bayes utilizado nesta pesquisa foi baseado em alguns estudos 
[6] [9], que propõe uma modificação ao teorema de Bayes para a inserção de 
informações difusas no raciocínio bayesiano. Essa teoria é representada pela Fórmula 1 
tendo-se como numerador a equação apresentada na fórmula 2 e denominador 
apresentado na fórmula 3. 
Conjuntos Fuzzy Grau de Pertinência 
Normal 0,20 
Alterado 0,20 
Conjuntos Fuzzy Grau de Pertinência 
Normal 0,40 
Alterado 0,40 
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Onde:  
( )HiδΡ : representa as probabilidades da evidência fuzzy dado uma hipótese i.  
ijµ : é o primeiro grau de pertinência obtido pela aplicação de uma função de 
pertinência. É um valor no intervalo [0,1]; 
( )( )21 HiδΡ− : representa os complementos das probabilidades da categoria fuzzy. Estas 
probabilidades são valores no intervalo[0,1]; 
ijµ : é o segundo grau de pertinência obtido pela aplicação de uma função de 
pertinência. É um valor no intervalo [0,1]; 
( )HiΡ : representa cada probabilidade da categoria da hipótese i. Estas probabilidades 
são valores no intervalo [0,1]; 
n: representa a quantidade de categorias que uma hipótese pode possuir (variável de 
saída). 
 Quando se tem mais de uma evidência é necessário alterar a fórmula 1, obtendo-
se a Fórmula 4, que apresenta no numerador (Fórmula 5) o somatório das probabilidades 
das evidências fuzzy dado uma hipótese i; e no denominador (Fórmula 6), o somatório 
das probabilidades das evidências fuzzy: 
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A tabela 4 apresenta as probabilidades das evidências fuzzy do PSA total e densidade do 
PSA. 
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 Tabela 4. Distribuição das probabilidades a priori evidências fuzzy da 
modelagem 
Hipóteses Diagnósticas 
Evidências Fuzzy P(δ /Câncer de 
Próstata) 
P(δ /HPB) 
PSA Total 
Normal 
Alterado 
10 
90 
90 
10 
Densidade do PSA 
Normal 
Alterado  
90 
10 
80 
20 
 
 Ilustrando melhor a modelagem híbrida apresentada pelas Fórmulas 4, 5 e 6 a 
seguir é descrito um exemplo que apresenta a modelagem matemática, considerando a 
densidade do PSA calculado anteriormente em 18%, e o PSA Total de 2,4 ng/ml. 
 A partir da Fórmula 4, referente ao somatório das probabilidades das evidências 
fuzzy do PSA Total e da Densidade do PSA segue-se nos cálculos abaixo para o 
denominador. 
 Probabilidade da evidência fuzzy do PSA Total: considera a fórmula 6 e tabelas 
1, 2 e 4. 
 
 
 
 
 
 
Probabilidade da evidência fuzzy da Densidade do PSA: considera a fórmula 6 e tabelas 
1, 3 e 4. 
 
 
 
 
 
 
 
Calculado o denominador da Fórmula 4, o próximo passo é calcular o numerador, 
conforme apresentado na fórmula 5. 
A probabilidade da evidência fuzzy dado CP considera a fórmula 5 e tabelas 1, 2 e 4. 
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A probabilidade da evidência fuzzy dado HPB considera as tabelas 1, 3 e 4. 
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 A Fórmula 4 apresenta o somatório das probabilidades fuzzy da evidência dado 
uma hipótese i do PSA Total e da Densidade do PSA resultando nos cálculos a seguir. 
 Probabilidade da evidência híbrida Câncer Próstata dado somatório das 
probabilidades fuzzy da evidência dado uma hipótese PSA Total (normal e alterado) e 
Densidade do PSA (normal e alterado), baseando-se nos cálculos anteriores. 
 
 
 
  
 
 Probabilidade da evidência Híbrida HPB dado somatório das probabilidades 
fuzzy da evidência dado uma hipótese PSA Total (normal e alterado) e Densidade do 
PSA (normal e alterado), baseando-se nos cálculos anteriores. 
 
 
 
 
 Após o cálculo híbrido fuzzy, os valores resultantes (21% CP e 79% HPB) são 
considerados e substituídos na RB nas hipóteses diagnósticas para inferir com as demais 
evidências. É importante ressaltar que este cálculo pode ser feito em qualquer momento 
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 na utilização do sistema híbrido desenvolvido, denominado Centauro ilustrado na figura 
3. 
 
Figura 3. Interface principal do sistema Centauro 
3 Conclusão 
Considerando-se os resultados apresentados neste artigo, pode-se concluir que a 
temática do hibridismo fuzzy-bayesiano é recente no campo de estudo da IA, 
apresentando variados estudos no Brasil, destacando-se os desenvolvidos na 
Universidade Federal de Santa Catarina em aplicações voltadas à área da saúde, em 
específico ao diagnóstico médico. 
 A modelagem matemática foi detalhada no estudo de caso a fim de facilitar 
futuras pesquisas que envolvam as teorias utilizadas, sendo detalhado os raciocínios 
fuzzy e bayesiano utilizados na inferência do sistema híbrido. 
 O desenvolvimento do aplicativo Centauro resultante desta pesquisa foi 
realizado na linguagem Java, no ambiente NetBeans IDE 5.5 para a representação fuzzy 
do conhecimento e ainda neste software, pela Netica Java API para acesso a rede 
bayesiana elaborada na shell Netica. Apresenta versões nas modalidades desktop, e 
applet disponível no site do grupo de Pesquisa e Informática Medica e Telemedicina da 
UNESC. 
 Sugere-se para futuras pesquisas representar o hibridismo fuzzy-bayes a partir de 
outros modelos matemáticos; realizar um estudo comparativo entre a abordagem com e 
sem hibridismo para o diagnóstico de câncer de próstata e hiperplasia prostática 
benigna; validar e avaliar a base de conhecimento desenvolvida no estudo de caso.  
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